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01
MODELOS NUCLEARES




PROBLEMA

;Podemos predecir la masa (entre otras
propiedades) de un nucleo a partir de su
numero de neutrones y protones?




MODELO DE LA GOTA LIQUIDA
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MODELO DE LA GOTA LIQUIDA
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MODELO DE LA GOTA LIQUIDA

A favor

e Permite calcular las energias de ligadura y explica las
reacciones nucleares

En contra

® Es semiempirico

e No ajusta bien a todos los nucleos

e No explica otras propiedades (ej: los numeros magicos
o los estados excitados)




MODELO DE CAPAS

Hamiltoniana many Aproximacion de campo medio
body (nucleones independientes)
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MODELO DE GAPAS

Separacion de variables en parte radial y armonicos
esféricos (potencial central)
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(en realidad esto va
dividido por dos,
pero luego se
vuelve a multiplicar
por dos por el spin
de los fermiones)

MODELO DE GAPAS

En una primera aproximacion se puede usar

el oscilador armonico isotropico
En un modelo de capas (u orbitales)

U o 1 2 9 cerradas, las configuraciones mas
(r) = MW _> estables son aquellas que
completen los niveles de energia.
Degeneracion del espectro de energias Entonces los valores de N o Z mas

estables (nUmeros “magicos”) seran

o = (n+ 1)(n +2)
2,8.20,40, 70,112, . ..

2.6,12,20,30,42, . ..




MODELO DE CAPAS "
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Un modelo mas sofisticado para
el campo medio es Woods Saxon
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MODELO DE CAPAS

Se vuelve a la hamiltoniana many body
Hy = Ep

Donde psi es la funcion de onda many body de los nucleones
de valencia, que por ejemplo puede escribirse como un
determinante de Slater de las SIP




MODELO DE CAPAS

Proponiendo una energia residual 2 cuerpos, se puede
llegar a

BE(j" g.s.) = BE(n = 0) + ne; + n(n2— 1>@ 4 . %(12_ (—1)")

B

Formalismo de
numero cuantico
seniority (v)

Por otros caminos se puede llegar a las
energias de los estados excitados




MODELO DE GAPAS

A favor

® Es mas fundamental, solo se debe proponer un modelo
para la interaccion nucledn-nucleon, y las demas
propiedades emergen como resultado

® Predice los numeros magicos y los estados excitados

En contra

e La prediccion cuantitativa no se verifica experimentalmente
para algunos nucleos lejos de capas cerradas
e El calculo es complicado
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GENERALIDADES DE
REDES NEURONALES




¢QUE SON LAS REDES NEURONALES? ¢

Las redes neuronales se pueden entender como un

tipo de funciones multivariable.

El valor de la funcion se calcula como una
combinacion de funciones lineales, y posiblemente
aplicacion de funciones no lineales sencillas sobre el

resultado.
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-
REDES FEED FORWARD

Los perceptrones individuales se
pueden acoplar en redes neuronales
feed forward o perceptrones de muchas
capas (multi-layer perceptron) para
devolver respuestas mas complejas
frente a la entrada.

)




FUNCIONES DE ACTIVACION
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¢POR QUE REDES NEURONALES?

Teorema de Kolmogorov, version de Cybenko (1989)

Cualquier funcion multivariable continua y real
definida en un dominio compacto puede ser
aproximada con precision arbitraria por una red
neuronal de una capa oculta con pesos
adecuados y funciones de activacion sigmoideas
(ej: tanh, logistica, etc).




ENTRENAMIENTO 0 APRENDIZAJE

Para encontrar pesos adecuados proponemos una
funcion error o ‘loss’ (pérdida), que sera funcion de
los mismos, y la optimizamos, proceso que
denominamos ‘entrenamiento’.

Un ejemplo basico es el problema de interpolacion
de datos, donde podemos usar la funcion de error
de minimos cuadrados

1

L= N, ;(Yk — f(Xy))?




ENTRENAMIENTO 0 APRENDIZAJE ‘

Para optimizar la funcion de pérdida tenemos distintas
opciones

e Usar un método de optimizacion multivariable
general, como puede ser L-BFGS

® Usar métodos tipicos de machine learning como

pueden ser los métodos de descenso de gradiente
estocastico
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COMPLEMENTOS DE RN
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Los modelos de ML necesitan -
formatear su entrada, no funcionan o
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RESTRICCIONES Y
REGULARIZACION

El objetivo es que al entrenar modelos, se
tengan en cuenta leyes fisicas, propiedades
matematicas, u otros patrones que gobiernan el
problema, forzando que nuestras posibles
soluciones respeten un cierto comportamiento
deseado.

La forma de hacerlo es agregar términos a la
funcion loss que penalicen soluciones que no
satisfagan las reglas que queremos imponer.




EJEMPLO: MEJORAR LA SUAVIDAD DE LA FUNCION '

Un caso tipico es incorporar la condicion de

continuidad de Lipschitz a un modelo de Condicidn de Lipschitz

interpolacion. ‘
Existe un k tal que para todo par de x

Se escribe una funcidn loss total |f(q;1) — f(,qu)‘ < k’xl — T
L = Lyse + ALLips Notas
Donde EMSE es el error cuadratico Si f(:(j‘) = g(h(:{:))
medio usual, A un peso elegido ad la constante de la composicidn es
hoc, y el producto de las individuales
ELips — ann Las funciones de activacion tienen
[W™al| constantes conocidas
k, = max
az0 |all




FEATURE IMPORTANCE
-

La mejor interpretacion de Feature importance son

un modelo sencillo, como métodos de interpretacion ® Son facilmente

puede ser un modelo de modelos basados en interpretables por las
lineal, es el modelo en si. asignar un indice de personas

Para modelos complejos, ‘importancia’ a cada ® Dan una solucidn Unica
como una red neuronal, pardmetro de entrada en (seria problematico que
necesitamos de métodos funcién del impacto que para un mismo modelo
especializados para genera en cada prediccion tengamos mas de una
interpretarlos. del modelo. posible interpretacion)




Ejemplo: SHAP VALUES en
caracterizacion de calidad de vino
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PAPER DE MUMPOWER




Como alternativa a los modelos semi empiricos y tedricos, los
autores proponen un modelo de redes neuronales.

El esquema que proponen es entrenar una red neuronal a 450
nucleos con Z = 20, con datos tomados de la base de datos
AME 2016. (El set de entrenamiento es un ~20% de la base de
datos)

Emplean una red con arquitectura 6x8 y una capa de mezcla
Gaussiana (devuelve una incerteza ademas del valor medio), y
usan el optimizador de Adam (grad stoc)




Features aumentadas

—>

Z

N

A=7Z+N

Vn : neutrones de valencia

Vz : protones de valencia

Neo : O si N es par, 1 si N es impar
Zeo : 0 si Zes par,1siZesimpar
Pasym = (N - Z)/A




® La funcidn loss es similar a minimos cuadrados, pero
normalizada por la incerteza de los datos. (Derivado de las
funciones de likelihood gaussianas en estadistica)

® Incorpora un término de restriccion por informacion fisica (L1) y
de regularizacidn por decaimiento de pesos (L2)




Informacidn fisica: relaciones de Garvey-Kelson

7 < N M(Z—2,N+2)—M(Z,N)+MZ—1,N)
—MZ-2,N+1)+MZ,N +1)
~MZ-1,N+2)=0

Z >N M(Z+2,N—-2)—MZ,N)+M(Z,N — 1)
—MZ+1,N—-2)+M(Z+1,N)
—MZ+2,N—1)=0




Analisis de la cadena del Neodimio (Z=60)

A Base de datos (AME2016)
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A primer orden dominan los
parametros “macroscopicos” N, Z y
A, seguidos por el parametro de
asimetria

Se interpreta correctamente que los
nucleos con Z>N tienden a ser mas
inestables

El impacto de los parametros
“microscopicos” es menor, pero no
nulo
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CONCLUSIONES

® El modelo da predicciones consistentes con la literatura

® Tiene utilidad para proveer extrapolaciones razonables en
nucleos exoticos de vida corta, mas aun provee incertezas
confiables sobre la predicciones

® La metodologia puede extenderse facilmente para tener en
cuenta otras propiedades de los nucleos
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